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活用されるなど，主として個別的な分析に活用されてきた（Football LAB, 2017; Gudmundsson
and Wolle, 2014; Sarmento et al., 2014）．しかしながら，22 人の選手とボールとの相互作用

















ChangeFinder（Takeuchi and Yamanishi, 2006）が適用可能であると考えられる．
本研究の目的は，トラッキングデータを用いてサッカーの試合における戦況変化の抽出を行














wi(xt−i − μ) + μ + ε
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ここで，ωi ∈ Rd×d(i = 1, . . . , K)は d次元パラメータ行列であり，εは平均 0，分散共分散行列
Σのガウス分布 N (0,Σ)に従う確率変数である．
すると，上記の VARモデルによって定式化された xt に関する確率密度関数は以下のように
表すことができる．







なお，VAR モデルのパラメータをまとめて θ = {ω1, . . . , ωK , μ,Σ} と表記し，ω =∑K











いま，時刻 t − 1までの観測値 x1, . . . , xt−1が得られているとする．すると，後述する SDAR
（Sequentially Discounting AR model learning）アルゴリズムと呼ばれるオンライン忘却型学習
アルゴリズムを用いることで，時刻 t − 1における確率密度関数 pt−1(x)が推定される．ひとた
び観測値 xtが観測されると，時刻 tでの外れ値スコアが対数損失によって以下のように算出さ
れる．








新たに得られた時系列データ {yt : t = 1, 2, . . .}を VARモデルで 2段階目のモデル化を行い，
再び SDARアルゴリズムを用いて学習を行う．yt が得られた際に学習された確率密度関数を
qt とすると，yt の対数損失 − log(qt−1(yt))も 1段階目と同様に算出される．
最後に，上記の対数損失に対し T ′ 次移動平均を計算した結果を時刻 tにおける変化点スコ
ア Score(t)とする．








SDAR アルゴリズムでは，観測値 xt が観測される度に VAR モデルのパラメータである
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θ = {ω1, . . . , ωK , μ,Σ} を学習する．この際，忘却効果を取り入れることによって過去の観測で
得られた情報の影響を徐々に低減していく．これにより，もともと定常過程の取り扱いを旨と
している VARモデルを，形式的に非定常なモデルの学習へ拡張したものとなっている．
まず，各種パラメータおよび統計量の初期値 μˆ, Σˆ, Ci(i = 1, . . . , K) を定める．ここで，
{Ci : i = 1, . . . , K}は自己共分散関数である．
xt を観測する度に，以下の更新式を計算する．
μˆ ← (1 − r)μˆ + rxt(2.6)
Cj ← (1 − r)Cj + r(xt − μˆ)(xt−j − μˆ)T(2.7)








ωiCj−i = Cj (j = 1, . . . , K)




ωˆi(xt−i − μˆ) + μˆ(2.9)




本研究で使用したデータは，2015 明治安田生命 J1 リーグ 1st ステージ第 2 節鹿島アント


























































弱度については図 1に概念図を示している．なお，提供を受けたデータは 1/25秒や 1/30秒間
292 統計数理 第 65 巻 第 2 号 2017
図 1．入力変数の概念図．（a）前線位置．両チームの選手がなす支配領域が均衡する前線の X
座標に関する平均値．図中の白色破線に対応．（b）コンパクトネス．一番前方の選手と
後方 2 番目の選手の X 座標上の距離．図中の灰色と白色の四角形の幅にそれぞれ対











既往研究（Kijima et al., 2014）に従い，以下のとおり作成した．
i) チームで正負の異なるガウスカーネル（標準偏差 3m）を各選手が時刻 tに位置する座標
に設定する．
ii) 全てのカーネルを足し合わせ，ピッチ上で値が 0となる線分を前線とする．
iii) 前線の X 座標に対する平均値を算出し，これを時刻 tにおける前線位置とする．
iv) i)～iii)を全時刻について算出し，時刻 tにおける前線位置を frontLine(t)とする．
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コンパクトネスに関しては，ホーム・アウェイチーム毎に「一番前方に存在する選手の X






が侵入している程度を守備脆弱度と定義し，時刻 t において defense(HOME)(t) および
defense(AWAY )(t)とする．具体的には図 1（c）に示すように，「自軍のオフサイドラインより


















1 if t ≥ 0 and A(t) = HOME
0 if t ≥ 0 and A(t) = AWAY
0.5 if t < 0
(3.2)






を 7次元変数として設定した．また，VARモデルの次数 K は，オフラインでの VAR推定を
行った場合の最小 AIC値を参考に，K = 5と決定した．忘却率 rや平滑化パラメータ T, T ′ に
ついてはそれぞれ r = 0.01，T = 50，T ′ = 5と設定した．鹿島・湘南戦および松本・湘南戦の
前後半毎に ChangeFinderを適用し，戦況変化の抽出を試みる．
なお，SDAR アルゴリズムで用いる VAR モデルの各種パラメータおよび統計量の初期値
μˆ, Σˆ, Ci(i = 1, . . . , K)は，前後半それぞれの開始 60秒間で得られたデータから計算することと
し，この間の変化点スコアは算出しない．
4.2 適用結果および結果の考察

































図 3．松本・湘南戦後半におけるパラメータ µの推定値 µˆの推移および変化点スコア出力結
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Tracking Data to Extract Changes in Football Game Situation
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In football, a “game situation” gradually changes the interaction of teams’ attacks
and defenses. The ability to automatically extract a change in a football game will facil-
itate the development of advanced strategies as well as provide richer information to the
spectators. In this research, we regard the change in a football game situation as a change
in time series behavior of players and a ball.
We attempt to extract the change using ChangeFinder, which is a statistical change
detection method. ChangeFinder can detect changes in nonstationary and multi-noise
time-series data via online learning of the two-step VAR model. Input variables are cre-
ated from the tracked data to create five types of indicators: ball position, front line
position, compactness, defense vulnerability degree, and attack rate. The experiments
confirm that a large fluctuation in the time-series behavior of VAR model parameters
occurs just prior to a detected change point. The contents of the change in a game situ-
ation assumed from the parameter variation roughly agree with the actual play contents,
suggesting that the model can detect changes in football game situations.
Key words: Football, game situation, change detection, time series analysis, ChangeFinder.
